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基于 TSB-HMM 模型的雷达高分辨距离像目标识别方法 
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摘  要：针对雷达高分辨距离像(HRRP)的识别问题，该文提出了一种基于时域特征的截断 Stick-Breaking 过程隐

马尔可夫模型(TSB-HMM)，并建立了基于 TSB-HMM 模型的分层识别算法，利用 TSB-HMM 模型结合时域特征

和功率谱特征对 HRRP 进行分层识别。实测数据的实验结果表明，该方法是一种有效的雷达 HRRP 识别方法，分

层识别的算法可极大提高目标的平均识别率。特别是在训练样本数极少的情况下，TSB-HMM 模型仍能获得较好

的识别性能。 
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Abstract: To improve the performance of radar High-Resolution Range Profile (HRRP) target recognition, a new 

Truncated Stick-Breaking Hidden Markov Model (TSB-HMM) based on time domain feature is proposed. 

Moreover, a hierarchical classification scheme based on TSB-HMM is employed, which utilizes both time domain 

feature and power spectral density feature of HRRPs for hierarchical recognition. Experimental results based on 

measured data show that the TSB-HMM is an effective method for radar HRRP recognition, and the hierarchical 

classification scheme can largely enhance the average recognition rate. Furthermore, the proposed method can 

obtain satisfactory recognition performances even with very limited training data. 
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1  引言  

雷达高分辨距离像(HRRP)是用宽带雷达信号

获取的目标散射点子回波在雷达视线方向投影的矢

量和，它包含了目标的尺寸和散射点分布等重要结

构信息，并且易于获取和快速处理。因此，利用

HRRP 进行目标识别成为当前研究的热点 [1 4]− 。 
基于隐马尔可夫模型(HMM)的统计识别是一

种重要的 HRRP 识别方法，目前已有不少文献进行

相关研究并取得了一定成效[2,3]。该方法的原理是先

在训练阶段使用HMM模型对由多个HRRP样本构

成的观测序列统计建模，然后在测试阶段采用最大

后验概率准则来判定测试序列所属的目标类别。实
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际应用中，该方法在存在以下问题：(1)该方法将每

个 HRRP 看作是高维空间中的观测点，对高维

HRRP 构成的序列建模，由于这种方法所需的计算

量和内存资源过大，在实际工程中难以实现，因此

需要通过对高维的HRRP数据降维来减轻计算资源

负担。文献[2]利用 relax 算法来提取 HRRP 中散射

中心的位置信息作为特征，先将多个 HRRP 样本的

特征构成序列，然后建立 HMM 模型描述该特征序

列，文献[3]中联合 HRRP 散射中心位置与幅度信息

构成低维特征，并建立了非平稳的 HMM 模型对该

特征组成的序列建模。然而，降维过程会不可避免

地损失大量有用识别信息。(2)对多个 HRRP 样本组

成的序列利用 HMM 模型建模隐含了一个条件：即

在测试阶段中，目标相对雷达视线变化的角速度须

和训练阶段保持一致，否则就会导致训练阶段和测

试阶段采样率不一致的问题，而这一条件在实际中

难以满足；(3)HMM 模型只能对由多个 HRRP 样本

构成的观测序列进行识别，对高速运动的非合作目
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标(如敌方战斗机类目标)雷达很难进行持续跟踪检

测，导致识别算法失效。由于这些问题的存在，大

大限制了 HMM 模型的识别性能和应用范围。 
为了解决以上问题，本文提出了一种基于时域

特征的截断 Stick-Breaking 过程隐马尔可夫模型

(Truncated Stick-Breaking Hidden Markov Model, 
TSB-HMM)的 HRRP 识别方法，并以此为基础进一

步构建了基于 TSB-HMM 模型的分层识别方法。该

方法存在 4 个优点：首先，将单个 HRRP 的特征作

为一个序列进行建模，利用了目标固有的空间物理

结构特性；其次，TSB-HMM 模型采用单个 HRRP
的特征作为 1 维观测序列，相对于采用由多个

HRRP 的特征构成的高维观测序列的传统模型，

TSB-HMM 模型中的参数维度比较低，这一特点不

仅降低了模型对训练样本数的要求和减轻了模型的

计算资源负担，而且无需对 HRRP 进行降维，有效

地保留了大量有用识别信息；再次，TSB-HMM 模

型将单个 HRRP 的特征作为 1 维观测序列，它避免

了传统方法中存在的训练和测试阶段须保证目标角

速度变化一致的问题；最后该方法在距离像内建立

HMM 模型，只需一个 HRRP 的特征即可实现识别，

识别算法对测试样本数更加稳健。基于实测数据的

实验结果表明，本文方法有效地提高了目标的正确

识别率，并且在训练样本数极少的情况下，仍能表

现出较好的识别性能。 

2  应用时域特征的 TSB-HMM 

2.1 时域特征提取 

应用 TSB-HMM 进行识别时，首先要从 HRRP

样本中提取其时域特征作为 TSB-HMM 的观测序

列。高分辨雷达的波长一般远小于雷达目标的尺寸，

此时目标的电磁散射特性可以用散射中心模型来描

述。根据该模型，目标的 HRRP 是一个复向量，可

以表示为 T
1 2[ , , , ]Lh h h=h ，其中上标 T 表示转置

操作符， lh 表示第 l 个距离单元的子回波，L 表示

HRRP 中距离单元个数。 

HRRP的时域特征x可通过对HRRP进行取模

操作得到，即 
T

1 2| | [ , , , ]Lx x x= =x h           (1) 

该特征非常直观地反映了目标的尺寸和散射点分布

等物理结构特性，所以它被广泛应用于雷达目标分

类中 [5,6]。 

提取完 HRRP 的时域特征之后，下面分 3 个步

骤介绍 TSB-HMM：首先回顾传统的 HMM 模型，

然后介绍应用时域特征的 TSB-HMM 和传统 HMM
的区别及其构造过程，最后说明在给定观测序列时

如何用变分贝叶斯(VB)算法[7]确定TSB-HMM的最

优模型参数 * * * *
0{ , , }= W wΦ θ 。 

2.2 HMM 回顾 
HMM 模型是一种描述序列统计特性的参数化

概率模型[8]，它是一个双重随机模型，由两部分组成：

一部分是一条隐马尔可夫链构成的隐含层，另一部

分是实际观测序列构成的观测层。 
设 HMM 由随机过程{( , ), 1}n ns x n ≥ 组成，其中

{ , 1}nx n ≥ 表示观测序列， nx 是第 n 个观测值，

{ , 1}ns n ≥ 表示有限状态隐马尔可夫链，ns 表示观测

值 nx 所对应的状态。隐马尔可夫模型可由参数集

0{ , , }= W wΦ θ 表示，其中W 和 0w 是描述隐状态的

参数， 1{ }I
i i==W w , , 1{ }I

i i j iw ==w , ,i jw 表示隐状态 i

转移到隐状态 j 的转移概率， I 表示隐状态的总数，

0 0, 1{ }I
i iw ==w , 0,iw 表示隐马尔可夫链中初始状态为

隐状态 i 的概率， 1{ }I
i i==θ θ 表示观测值所服从概率

分布的参数，最常见的观测值服从的分布形式是高

斯分布。 
HMM 在训练阶段主要解决以下问题：给定观

测序列 { , 1}nx n ≥ ，估计产生此观测序列概率
0
1({ } )N

i iP =x Φ 最大的 HMM 模型的最优模型参数
* * * *

0{ , , }= W wΦ θ 。传统的 HMM 在训练前需指定

隐状态的总数 I (即参数W 和 0w 的维数)，而指定隐

状态总数 I 给定的正确与否直接决定了最终的识别

性能。为了避免这一问题，本文采用基于 TSB-HMM
的 HRRP 识别方法，该方法能够在估计参数集Φ的

同时，自动确定隐状态个数。 
2.3 TSB-HMM 的构造 

TSB-HMM 是一种特殊的 HMM 模型，它是无

限 状 态 Stick-Breaking 隐 马 尔 可 夫 模 型 (SB- 
iHMM)[9]的有限状态实现形式。在 TSB-HMM 中，

状态转移矩阵W 的每一行和初始状态概率矩阵 0w
服从 Stick-Breaking 非参数先验，而传统 HMM 没

有这样的非参数先验形式。TSB-HMM 可以在模型

训练过程中预先给定一个远大于实际用到的隐状态

个数 I ，然后利用 Stick-Breaking 非参数先验的稀

疏性从中选取用到的隐状态，整个过程无须确定隐

状态数，从而避免了传统 HMM 中手动确定隐状态

数的问题。 
给定一组 HRRP 时域特征 1{ }n N

n=x ，其中N 表

示时域特征个数，则基于时域特征的 TSB-HMM 构

造过程可参照图 1 所示，其中下标 i 和 l 分别表示该

参数是对应于隐状态 i 和距离单元 l 的，矩形框表示

存在一组被矩形框选中的变量，变量的个数等于矩

形框右下角标记的个数。其中隐状态个数为 I ，时

域样本集一共有N 个样本，每个样本内包含距离单

元有L 个。 
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图 1 TSB-HMM 的图形表示 

首先，在 TSB-HMM 中，每一个时域特征 n =x  
T

1[ , , , , ]n n n
l Lx x x 都被视为一个 1 维观测序列，其中

观测值 n
lx 表示第n 个时域特征中第 l 个距离单元的

回波幅度。严格地说，各距离单元回波幅度观测值

近似服从瑞利分布并具有“长尾效应”，在实际工程

中为了简化模型复杂度和降低计算量，广泛采用距

离单元回波幅度观测值服从高斯分布这一假设[1,6]。

因此在 TSB-HMM 中，假设各观测值都服从高斯分

布，记为 

( ), 1, , ,   1, ,n
l

n
l sx f l L n N= =∼ θ     (2) 

其中 ( )f i 表示高斯分布， n
ls 表示 n

lx 所对应的状态，

n
ls

θ 表示状态 n
ls 对应高斯分布的均值和方差。然后，

TSB-HMM 中对应于观测值 n
lx 的状态 n

ls 依赖于初

始状态概率矩阵 0w 和上一个观测值的状态 1
n
ls − 对应

的转移概率矩阵
1

n
ls −

w ： 

11 0,  ,  2, , ,   1, ,n
l

n n
l ss s l L n N

−
= =w w∼ ∼   (3) 

继而，如前文所述状态转移矩阵W 的每一行

iw ( i = 1, ,I )和初始状态概率矩阵 0w 服从 Stick- 
Breaking 先验： 

( ), 0, ,i i i i Iβ β =w S∼          (4) 

其中 ()⋅S 表示 Stick-Breaking 过程[10]，其参数 iβ 服

从伽马分布： 

( ), , , 0, ,i a b a b i Iα α α αβ =∼ Ga      (5) 

其中 ( , )a bα αGa 表示参数为aα 和bα 的伽马分布。为

了使后验完全取决于训练数据，超参数先验对后验

学习基本不提供信息，通常aα 和bα 被确定为一个很

小的值(如 610− )。最后为了保证下文所述用于确定

模型参数后验分布的变分贝叶斯(VB)算法中参数

的先验分布和后验分布的形式保持一致的共轭性这

一前提条件，令观测值概率密度函数的参数服从高

斯伽马先验H [6]： 
,   1, ,i H i I=∼θ             (6) 

至此基于时域特征的 TSB-HMM 构造完成。 
从基于时域特征的TSB-HMM构建过程中可以

看出时域特征具有以下优点：(1)由于各观测值 n
lx 是

一个数而不再是传统方法中所用的高维向量，因此

它要求的计算资源负担比较小，并且避免了特征降

维带来的信息丢失问题；(2)TSB-HMM 模型将单个

HRRP 的时域特征作为 1 维观测序列避免了多个

HRRP 时域特征构成的序列时存在的训练和测试阶

段须保证目标速度方向与雷达视线夹角的角速度变

化一致这个问题；(3)在 TSB-HMM 的识别过程中，

单个距离像时域特征即为一个观测序列，也就是说，

只用单个距离像的时域特征即可进行识别。 
2.4 VB 算法 

构建完 TSB-HMM 之后，本节将使用 VB 算法

进行模型参数估计。VB 算法通过迭代地更新 TSB- 
HMM 的所有参数 0 1 0 1,{ {{ } ,{ } },I I

i i i i= == = wwΦ Φ θ  
,
1, 1 1{ } ,{ } }n N L I

l n l i is β= = = 来最大化模型边缘似然函数的下

界F ，最终获取 TSB-HMM 模型的最优模型参数
* * * *

0{ , , }= W wΦ θ ， 其 中 * *
1{ }I

i i==W w , * =θ  
*

1{ }I
i i=θ 。给定一组时域特征{ } 1

Nn
n=

x ，模型的对数似

然函数可以表示为 

{ }( ) { }( )

( )
{ }( )

( )

0 01 1

01
0 0

0

ln ln , d

,
                ln d =

N Nn n
n n

Nn
n

p p

p
q F

q

= =

=

=

≥

∫

∫

x x

x

Φ Φ

Φ
Φ Φ

Φ
(7) 

其中 1 0({ } , )n N
np =x Φ 和 0( )q Φ 可表示为 

{ }( )

( ) ( )

( ) { }( )

{ }( )

01
0

0 1

1 0 1 0
1

1
1 1

, ( | , )

                      |

                      | | ,

                      | ,

I
Nn

in
i

I I

i i i
i i

I
In n n

l l i i
i

N L
In n

l l i i
n l

p p a b

p p

p s p s s

p x s

α αβ

β

=
=

= =

− =
=

=
= =

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥⎣ ⎦
⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⋅ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦

⎡ ⎤
⎢ ⎥⋅ ⎢ ⎥⎣ ⎦

⋅

∏

∏ ∏

∏

∏

x

w

w w

Φ

θ

θ

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 0
1 1 0 1 1

I I I N L
n

i i i l
i i i n l

q q q q q q sβ
= = = = =

⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪= ⎪⎪⎪⎪⎭

∏

∏ ∏ ∏ ∏∏w wΦ θ

 

      (8) 

限于篇幅，我们略去 VB 算法的具体推导过程，

下面给出该算法的具体步骤： 
步骤 1  设置超参数 6 610 , 10a bα α

− −= = ，中止

门限 510ε −= ，给隐状态个数 I 设定一个足够大的初

始值。 
步骤 2  更新 ( )iq θ ： 

( ) ( ) ( ),
1 1

exp ln ln ,

            1, , (9)

N L
n n

ii i l i l i
n l

q H s f x

i I
= =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟∝ +⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
=

∑∑θ θ θ θ

 

其中∝表示正比于， iθ 是高斯伽马分布 ( )H i 中的后

验参数， ,
n
l is 表示 n

ls 对应于第 i 个状态的期望，i 表
示求尖括号内部变量的期望， ( )n

l if x θ 表示一个以
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iθ 为参数的高斯分布对应于点 n
lx 的概率密度。 

步骤 3  令 ( )( )( ) ( , )
ii

iq a bααβ = Ga ，按式(10)更新超

参数 ( )iaα , ( )i
bα ： 

( ) ( )( )

( )

1
( )

, 2 , 1 , 2
1

= 1

= | | + |  

=1, ,

i

I
i

i j i j i j
j

a a I

b b

i I

α α

α α ψ β ψ β β
−

=

⎫⎪⎪+ − ⎪⎪⎪⎪⎪⎪− − ⎬⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎭

∑
   

(10)

 

其中 ( )=dlg ( )/da a aψ Γ ，它是对伽马函数 ( )aΓ 取对数

再求导以后所得，其中 ( )iaα , ( )i
bα 表示对应于 β 中第 i

个元素的超参数。 
步骤 4  更新 0( )q w 和 1{ ( )}I

i iq =w ： 

( ) ( )
( ) ( )

0 0 1 0 2

1 2

,

, , 1, ,i i i

q

q i I

⎫⎪= ⎪⎪⎬⎪= = ⎪⎪⎭

w S

w S

β β

β β     

(11) 

参数
1 2 1 2 1 2,1 ,2{ | [ | , | , ,k k k k k kβ β=β

1 2 1 2

T ,1
, 1 0, 0| ] }I

k I k k kβ − = = 的

更新公式为 

0, 1 1,
1

(0)

0, 2 1,(0)
1 1

1

  1, , 1

N
n

j j
n

N I
n

j z
n z j

s

j Ia
s

b

α

α

β

β

=

= = +

⎫⎪⎪= + ⎪⎪⎪⎪⎬= − ⎪⎪⎪= + ⎪⎪⎪⎭

∑

∑ ∑
  

(12) 

, 1 1, ,
1 2

( )

, 2 1, ,( )
1 1 2

| 1          

|

          1, , ,   1, , 1

N L
n n

i j l i l j
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n n
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n z j l

s s

a
s s
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α

α

β

β

−
= =

−
= = + =

⎫⎪⎪= + ⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎬= + ⎪⎪⎪⎪⎪⎪= = − ⎪⎪⎭

∑∑

∑ ∑ ∑
        

(13) 

步骤 5  按式(14)更新 ( ) ( )
1

Ln n
ll

q q s
=

=∏s ： 

( )

( )

1 10, ,
1

1

exp ln ln

         ln | ,   1, ,

n n n
l l

n
l

L
n

s s s
l

L
n
l s

l

q

f x n N

+
=

=

⎛⎜∝ +⎜⎜⎜⎝
⎞⎟⎟+ =⎟⎟⎠

∑

∑

s w w

θ
   

(14) 

其中， ( ) ( )1
, , 2 , 1 , 21

ln
j

i j i h i h i hh
ψ β ψ β β

−

=
⎡ ⎤= − +⎢ ⎥⎣ ⎦∑w  

( ) ( ), 1 , 1 , 2 , =0, , , =1, ,i j i j i j i I j Iψ β ψ β β⎡ ⎤+ − +⎢ ⎥⎣ ⎦ 。 

步骤 6  根据式(8)和式(9)计算下界F 。 
步骤 7  反复更新步骤 2~步骤 6，直至满足 |Fτ  

1|/| |F Fτ τ ε−− ≤ 时算法中止。其中Fτ 和 1Fτ− 分别为

当前第 τ 次更新计算得到的下界和上一次更新计算

得到的下界。 
算法中止之后，通过第 τ 次更新的参数，计算

并保存 TSB-HMM 模型的最优模型参数 * =Φ  
* * *

0{ , , }W w θ ，最优状态转移矩阵 * *
1={ }I

i i= =W w  

{ }
1

I
i i=
w ，最优初始状态概率向量 *

0 0=w w 和最优

观测层概率分布参数 *
i i=θ θ 。 

3  应用时域特征的 TSB-HMM 雷达目标识

别步骤 

根据文献[5]可知，雷达目标的原始 HRRP 数据

存在姿态敏感性，强度敏感性和平移敏感性，这些

敏感性对模型的识别性能影响很大。所以在使用

TSB-HMM 进行识别之前，需要对雷达目标的原始

HRRP 训练数据进行角域分帧、能量归一化以及包

络对齐等预处理操作。 
应用时域特征的 TSB-HMM 雷达目标 HRRP

识别系统包括训练阶段和测试阶段。其中训练阶段

的任务是利用雷达目标HRRP的时域特征建立统计

模型，并估计统计模型中的各参数；测试阶段的任

务是由训练阶段得到的各目标的模型计算测试

HRRP 样本对应于各目标模型的后验概率值，并将

样本归类到具有最大后验概率值的模型所对应的目

标类别中。训练阶段和测试阶段的具体步骤如下所

示： 
(1)训练阶段： 
步骤 1 先将第c 类目标( 1,2, ,c C= )的训练

样本均匀分为 cM 帧，每一帧包含N 个训练样本，然

后将训练样本做能量归一化和包络对齐处理，完成

训练阶段的预处理步骤。 
步骤 2 提取各帧训练样本的时域特征作为识

别特征，记为 ( , )
1, 1{ } cMc m C

c m= =x ，其中 ( , )c mx 表示第c 个

目标第m 帧的训练样本的时域特征，C 为总目标数，

cM 为第c 个目标的总帧数。 
步骤 3 对各类目标的各帧样本 ( , )

1, 1{ } cMc m C
c m= =x

使用 TSB-HMM 分别建模，然后利用 VB 算法估计

模 型 参 数 ( ), ( , ) ( , )
1, 1 1{ } {{ } , ,cMc m C c m I c m

c m i i= = == wΦ θ   
( , )
0 1, 1} cMc m C

c m= =w ，其中 ( , )c m
iw 表示对应于第c 个目标第

m 帧的状态转移矩阵的第 i 行， ( , )c mθ 表示对应于第

c 个目标第m 帧的观测层概率分布参数， ( , )
0
c mw 表示

对应于第c 个目标第m 帧的初始状态概率矩阵。 
步骤 4 训 练 完 毕 以 后 保 存 模 型 参 数

( , )
1, 1{ } cMc m C

c m= =Φ ，建立训练模板库。 

(2)测试阶段： 

步骤 1 对给定的测试样本能量归一化处理，

完成测试阶段的预处理步骤； 

步骤 2 提取测试样本的时域特征，记为

test =x  T
test,1 test,2 test, test,[ , , , , , ]l Lx x x x ，其中 test,lx 表

示 testx 中第 l 个元素。 

步骤 3 利用TSB-HMM计算测试样本的时域

特征对应于各目标每一帧的条件似然函数值，其中

对应于第c 个目标第m 帧的条件似然函数值可表示

为 
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( ) ( , ) ( , ) ( , )
1 1

( , )

( , ) ( , )
test 0, ,

2

( , )( , )
test,

1

,

                  

c m c m c m
l l

c m
l

L
c m c m

s s s
l

L
c mc m

l s
l

p c m w w

f x

−=

=

=

⎛ ⎞⎟⎜⋅ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

∑ ∏

∏
S

x

θ
  

(15) 

其中 ( , )
1

( , )

0, c m
c m

s
w 表示对应于第c 个目标第m 帧初始状

态概率矩阵的后验期望， ( , ) ( , )
1

( , )

,c m c m
l l

c m

s s
w

−
表示在第c 个

目标第m 帧中从状态 ( , )
1

c m
ls − 到状态 ( , )c m

ls 的转移概率

的后验期望， ( , )
( , )

k m
l

k m

s
θ 表示在第c 个目标第m 帧中状 

态 ( , )k m
ls 对应的观测层概率分布参数的后验期望，变

量下标中的 l 表示变量对应于时域特征中的第 l 个

距离单元。条件似然函数值 ( )test ,p c mx 可以通过前

向后向算法[8]计算。 
步骤 4  计算测试样本对应于各类目标的条件

似然值 test 1{ ( | )}C
cp c =x ： 

( ) ( )test testmax , , 1, , c
m

p c p c m m M= =x x
 
(16) 

步骤 5  将测试样本分类到最大目标条件似然

值所对应的目标 0c 中： 

( )0 testargmax | , 1, ,
c

c p c c C= =x
    

(17) 

其中 ( )testargmax |
c

p cx 表示取最大的目标条件似然

值 ( )test|p cx 所对应的c 值。 

4  分层识别 

在实际中，如果某些雷达目标的时域特征可分

性不强，会导致时域特征的平均识别性能不理想。

为了改善这种情况下 TSB-HMM 的识别性能，本节

引入分层识别的思想，提出基于 TSB-HMM 的分层

识别算法。该算法引入功率谱特征，以提高雷达目

标的平均识别率。HRRP 的功率谱特征可以表示为 
2

2 2 1/

1

2 2
2 2/ 2 /

1 1

FFT( ) = ,

       , ,

L
j l L

l
l

L L
j l L j l L L

l l
l l

x e

x e x e

π

π π

− ×

=

− × − ×

= =

⎡
⎢= ⎢
⎢⎣

⎤
⎥
⎥
⎥⎦

∑

∑ ∑

y x

  (18) 

其中FFT( )i 表示快速傅里叶变换。文献[11,12]表明

HRRP 的功率谱特征在雷达目标识别中也是一种非

常有效的特征，它所表现出来的频域空间性质和可

分性不同于时域特征，所以可用它对时域特征进行

有效补充。当测试样本被时域特征分类到用时域特

征可分性不强的类别中时，可采用功率谱特征对测

试样本进行重新分类，从而改善整体识别性能。 
分层识别的流程如图 2 所示，实线框内表示训

练阶段，虚线框内表示测试阶段。在训练阶段先对

所有目标建立时域特征模型，然后结合分层识别的 

 

图 2 分层识别流程图 

思想引入功率谱特征，对时域可分性不强类别应用

功率谱特征建立模型。在测试阶段，如果应用时域

特征将测试样本归类到用时域特征可分性较强的类

别中，就将分类结果保存为最终分类结果，反之，

就应用功率谱特征模型对测试样本重新分类，重新

分类的结果保存为最终分类结果。 

5  实验结果及分析 

5.1 数据及实验设置介绍 
本节的识别实验使用某 ISAR 雷达实测的 3 类

飞机数据，其中雷达和飞机的参数如表 1 所示，3
类飞机的航迹在地面上的投影如图 3 所示。 

表 1 ISAR 实验雷达和飞机参数 

飞机 机长(m) 翼展(m) 机高(m) 
雷达带宽

(MHz) 

安-26 23.80 26.20 9.83 400 

奖状 14.40 15.90 4.57 400 

雅克-42 36.38 34.88 9.83 400 

 
由图 3 可见，安-26 飞机和奖状飞机的 HRRP

数据分别划分为 7 段，雅克-42 飞机的 HRRP 数据

分为 5 段。本文分别在不同的数据段里选择训练和

测试样本，其中安-26 飞机的第 5 段和第 6 段，奖状

飞机实测数据的第 6 段和第 7 段，雅克-42 的实测数

据的第 2 段和第 5 段作为训练数据，其余数据作为

测试数据。从图 3 中可以看出训练数据包含了目标

所有角域的信息。图 4(a)给出了 3 类目标的实测距

离像的时域特征，它反映了 3 类飞机的最本质的物

理结构特性。图 4(b)是 3 类飞机实测距离像相对应

的功率谱特征。 
为了避免实测雷达目标HRRP数据的姿态敏感

性问题，所有实验采用角域分帧的方法。3 个目标

的实测数据共分为 135 帧，其中安-26 飞机的训练数

据分为 50 帧，奖状飞机的训练数据分为 50 帧，雅

克-42 的飞机训练数据分为 35 帧。设定 TSB-HMM
模型的隐状态个数 I 为一个足够大的初始值，例如

25I = (当 25I ≥ 时识别性能与 25I = 类似)。 
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图 3 3 类目标飞行航迹在地面投影 

 

图 4 3 类飞机的一次实测距离像的时域特征及功率谱特征 

5.2 基于时域特征和功率谱特征的 TSB-HMM 实验

结果及分析 
为了验证TSB-HMM模型以及高分辨目标距离

像的时域特征和功率谱特征的有效性，本节实验应

用TSB-HMM模型对高分辨目标距离像的时域特征

和功率谱特征分别建模检验识别性能。实验采用的

雷达实测的 3 类飞机数据集包括128 135× 个 HRRP
样本，其中训练样本集大小为128 135× 表示每一帧

的训练数据包含 128 个 HRRP，训练数据集一共包

含128 135 17280× = 个 HRRP。TSB-HMM 模型对 3
类实测目标HRRP的时域特征和功率谱特征识别的

混淆矩阵如表 2 所示。从表中可以看出，TSB-HMM
模型能很有效地识别实测的 3 类飞机的数据。由于

时域特征很直观地反映了目标的尺寸，散射点分布 

等物理结构信息，用 TSB-HMM 模型可以很好地对

这一本质的物理结构特性进行精确的描述，时域特

征的识别结果令人满意。相对于能表现本质物理结

构特征的时域特征来说，功率谱特征可分性要比时

域特征差一些，但是也可以对 3 类目标加以区分。

应用时域特征识别时，安-26 飞机的识别性能较好，

奖状飞机和雅克-42 飞机存在一定的混淆，而在应用

功率谱特征识别的时候，情况恰恰相反，奖状飞机

和雅克-42 飞机在功率谱特征下可分性比较高。所以

在某些雷达目标时域特征比较类似，应用时域特征

可分性不佳的情况下，可以引入功率谱特征作为一

种辅助特征进行分层识别，进一步提高整体识别性

能。 
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表 2 TSB-HMM 模型对 3 类飞机不同特征的识别结果(%) 

基于时域特征的 TSB-HMM 基于功率谱特征的 TSB-HMM 
128×135 个训练样本 

安-26 奖状 雅克-42 安-26 奖状 雅克-42 

安-26 98.9 2.3 0.1 77.7 39.7 3.7 

奖状 1.1 72.9 10.8 2.3 58.4 0.2 

雅克-42 0.1 24.6 89.2 20.0 1.9 96.1 

平均识别率 87.0 77.4 

 
5.3 分层识别结果及分析 

本实验采用 4.3 节所提出的基于 TSB-HMM 的

分层识别算法对 3类实测目标HRRP的时域特征和

功率谱特征进行分层识别，实验数据集包括雷达实

测的 3 类飞机128 135× 个 HRRP 训练样本。参考图

2 以及 5.2 节，在训练阶段，TSB-HMM 首先对所有

目标高分辨目标距离像的时域特征建模，然后对奖

状飞机和雅克-42 飞机高分辨目标距离像的功率谱

特征建模；在测试阶段，如果应用时域特征将测试

样本分类到安-26 飞机中，就将分类结果作为最终结

果，如果分类到奖状飞机和雅克-42 飞机中，就应用

功率谱特征模型对测试样本重新分类，并将重新分

类的结果作为最终结果。TSB-HMM 的分层识别算

法的混淆矩阵如表 3 所示。对比表 2 中只采用时域

特征和功率谱特征的识别性能，分层识别算法大大

提高了识别率。 

表 3 基于 TSB-HMM 模型的分层识别 

   算法对 3 类飞机的识别结果(%) 

分层识别 
128×135 个训练样本 

安-26 奖状 雅克-42

安-26 98.9  2.3  0.1 

奖状  1.1 92.6  0.4 

雅克-42  0.1  4.9 99.6 

平均识别率 97.0 

 
5.4 训练样本集大小对识别性能的影响 

一个稳健的识别模型应当在训练样本数较少的

情况下仍然能保持良好的识别性能。为了测试训练

样本集的大小对测试结果的影响，实验中共使用了

8 个训练样本集，其大小分别为：1 135× , 2 135× , 
4 135× , 8 135× , 16 135× , 32 135× , 64 135× , 
128 135× ，其中 135k× 表示每一帧内随机抽取k 个

HRRP 做训练数据，训练数据集一共包含 135k × 个

HRRP。本节采用这 8 个训练样本集，检验 TSB- 
HMM 模型对高分辨目标距离像的时域特征、功率

谱特征以及这两种特征的分层识别算法在不同样本

数目下的识别性能。最终结果如图 5 所示。 

 

图 5 基于 TSB-HMM 模型的平均正确 

识别率随不同样本数的变化曲线 

从图 5 中可以看出，模型的识别性能对于训练

数据的减少具有鲁棒性。当选取的训练样本集为

8 135× 时(即每一帧内随机抽取 8 个 HRRP 做训练

数据，训练数据集一共包含 8 135 1080× = 个

HRRP)，分别应用时域特征和功率谱特征的 TSB- 
HMM 识别率可以达到 80.5%和 77.2%，应用 TSB- 
HMM 分层识别算法结合两种特征的识别率可以达

到 91.9%。另外，即使在选取的训练样本集为1 135×
的情况下，应用 TSB-HMM 分层识别算法结合两种

特征的识别率仍然可以达到 86.7%。在每一帧内随

机抽取 8 个以上 HRRP 做训练数据时，采用时域特

征或者功率谱特征的TSB-HMM模型的识别性能基

本不随训练样本数的减少而显著下降，在分层识别

算法中，即使在每一帧内只随机抽取 1 个 HRRP 做

训练数据也可保证识别率。因此在小样本训练的条

件下，TSB-HMM 模型以及分层识别算法极大地降

低了系统对训练样本数的需求，节约了建模成本。 

6  结论 

本文提出了一种适用于 HRRP 识别的截断

Stick-Breaking 过程隐马尔可夫模型，使用 HRRP
的时域特征进行识别。此外本文还基于这一模型引

入分层识别算法，结合时域特征和功率谱特征提高

识别性能。实验表明，采用时域特征的 TSB-HMM
在雷达高分辨目标识别中是一个很有效的模型，取

得了较好的识别结果，并且结合时域特征和功率谱

特征的分层算法可以进一步提高识别性能；此外

TSB-HMM 的识别性能受训练样本数影响较小，即

使在小样本条件下，TSB-HMM 也能取得较高的识

别率。 
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